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RESUMO

Das andlises feitas pela Agéncia Nacional de Petréleo (ANP), no diesel S10,
dentre as ndo conformidades observadas, a maior foi a do teor de biodiesel no diesel. Para
garantir a qualidade do diesel S10, este trabalho propde um método para determinar o
teor e a adulteracao do biodiesel no diesel, utilizando a técnica de espectroscopia no
infravermelho médio aliada a métodos quimiométrico como Resolu¢do Multivariada de
Curvas por Quadrados Minimos Alternados (MCR-ALS) e Regressdao por Vetores de
Suporte (SVR). Todas as amostras foram preparadas em laboratério e o diesel puro doado
pela Transpetro. O resultado da determinagdo do teor de biodiesel metilico de dendé em
misturas com diesel, utilizando MCR-ALS, apresentaram RMSEC de 0,52%, RMSEP de
0,65% e coeficiente de correlacio R? de 0,9970. A determinacdo do teor de biodiesel
metilico de macatba em diesel obteve RMSEC de 0,32%, RMSEP de 0,46% ¢ R? de
0,9997. A determinagdo de adulteracao de biodiesel de dendé com o6leo lubrificante
obteve RMSEC de 0,65%, RMSEP de 0,81% e R? de 0,9998. A determinagio de
adulteragdao de biodiesel de macauba com o6leo residual obteve RMSEC de 0,34%,
RMSEP de 0,52% e R? de 0,9998, todos estes resultados demonstrando a alta precisio e
confiabilidade dos modelos na identificagao de teor e adulteragdes utilizando (MCR-
ALS). Na Regressao por Vetores de Suporte (SVR), a determinacdo do teor de biodiesel
metilico de dendé em diesel utilizando SVR obteve RMSEC de 0,11%, RMSEP de 0,15%,
RMSECV de 0,31% e R? de 0,9998. A determinacdo do teor de biodiesel metilico de
macauba em diesel com SVR obteve RMSEC de 0,16%, RMSEP de 0,24%, RMSECV
de 0,22% e R? de 0,9994. Na determinacdo de adulteracido do biodiesel de dendé com
oleo lubrificante utilizando SVR obteve RMSEC de 0,12%, RMSEP de 0,58%, RMSECV
de 0,29% e R? de 0,9965. A determinacio de adulteracdo do biodiesel de macatiba com
oleo residual e oleo lubrificante utilizando SVR obteve RMSEC de 0,20%, RMSEP de
0,28%, RMSECV de 0,29% e R? de 0,9994. Ambos os modelos demonstrando boa

precisdo e robustez na detecgdo de adulteracdes.

Palavras-chave: biocombustiveis. infravermelho médio. controle de qualidade.
calibra¢ao multivariada. Quimiometria.



ABSTRACT

Among the analyses performed by the National Petroleum Agency (ANP) on S10 diesel,
the largest nonconformity was the biodiesel content in the diesel. To ensure the quality of
S10 diesel, this study proposes a method to determine the biodiesel content and
adulteration in diesel, using the mid-infrared spectroscopy technique combined with
chemometric methods such as Multivariate Curve Resolution by Alternating Least
Squares (MCR-ALS) and Support Vector Regression (SVR). All samples were prepared
in the laboratory and the pure diesel was donated by Transpetro. The results of the
determination of the methyl palm oil biodiesel content in diesel blends, using MCR-ALS,
showed an RMSEC of 0.52%, RMSEP of 0.65% and a correlation coefficient of R2 of
0.9970. The determination of the methyl biodiesel content of macauba in diesel obtained
RMSEC 0f 0.32%, RMSEP 0f 0.46% and R2 0 0.9997. The determination of adulteration
of palm oil biodiesel with lubricating oil obtained RMSEC of 0.65%, RMSEP of 0.81%
and R2 of 0.9998. The determination of adulteration of macauba oil biodiesel with
residual oil obtained RMSEC of 0.34%, RMSEP of 0.52% and R2 of 0.9998, all these
results demonstrating the high precision and reliability of the models in the identification
of content and adulterations using (MCR-ALS). In Support Vector Regression (SVR), the
determination of the methyl biodiesel content from palm oil in diesel using SVR obtained
RMSEC of 0.11%, RMSEP of 0.15%, RMSECV of 0.31% and R2 of 0.9998. The
determination of the methyl biodiesel content from macautba in diesel with SVR obtained
RMSEC of 0.16%, RMSEP of 0.24%, RMSECV of 0.22% and R2 of 0.9994. The
determination of adulteration of palm oil biodiesel with lubricating oil using SVR
obtained RMSEC of 0.12%, RMSEP of 0.58%, RMSECV of 0.29% and R2 of 0.9965.
The determination of adulteration of macauba biodiesel with residual oil and lubricating
oil using SVR obtained RMSEC of 0.20%, RMSEP of 0.28%, RMSECV of 0.29% and
R2 of 0.9994. Both models demonstrated good precision and robustness in detecting

adulterations.

Keywords: Biofuels. Mid-infrared. Quality control. Multivariate calibration.

Chemometrics.
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1 INTRODUCAO

Segundo o Painel Intergovernamental sobre Mudangas Climaticas (IPCC) de
2023, o aumento de 1,10°C na temperatura média global foi provocado principalmente
pelo excesso de emissdes de CO,. O didxido de carbono, um dos gases mais abundantes

na atmosfera, ¢ um dos principais responsaveis pelo aquecimento global.

O aquecimento global, vem causando graves alteracdes em nosso ecossistema. O
excesso de dioxido de carbono lancado na atmosfera devido ao aumento do uso de
combustiveis derivados do petrdleo, € um dos principais causadores deste efeito, o qual
apresenta uma forte correlagdo com o aumento da populagdo mundial, em 2022 um
aumento de 8,09 bilhdes de pessoas, segundo dados do World Population Prospects 2024
(Affairs, 2024).

Um dos grandes problemas do aumento populacional, ¢ a falta de suprimento
como alimentagdo, agua potavel e energia elétrica, podendo alcangar todos os paises do
mundo (Ivanovich ef al., 2023). Uma forma de tentar suprir esta demanda, ¢ aumentando
a quantidades destes suprimentos. Este aumento tem uma relacdo direta com o consumo
de combustiveis foceis, segundo a Agéncia Internacional de Petroleo (EIA, 2019;
Corigliano; Algieri, 2024).

Visando amenizar ou até mesmo resolver este problema, buscou-se introduzir na
matriz energética, fontes de energia renovaveis como biomassa. Estas fontes provém de
recursos naturais considerados inesgotaveis e usados para geragao de energia. Elas trazem
diversas vantagens em seus usos, pois agridem menos o meio ambiente quando
comparadas com fontes convencionais de energia. Também tem abundéncia na natureza
e pode ser encontrada em todas as regides do pais. A biomassa € um tipo de energia
renovavel que pode ser uma alternativa para substituir total ou parcialmente os

combustiveis fosseis (Rial, 2024).

A biomassa ¢ constituida pelo material produzido por todos os seres vivos
(animais, vegetais, fungos e protistas) em seus diferentes processos, isto €, a matéria
organica viva. E uma matéria-prima de baixo custo e rapido acesso, que armazena grande
quantidade de energia, carbono, oxigénio e hidrogénio. Trata-se de uma das poucas fontes
que pode facilitar a producdo de energia em grande escala e de forma sustentdvel
apoiando o desenvolvimento da sociedade. Segundo Cortez (2008), ha duas razdes

principais para o aumento do uso da biomassa. A primeira razdo ¢ que o uso de



16

combustiveis fosseis € finito, o que torna necessario buscar novas formas de energia para
atender a demanda atualmente suprida pelo petréleo. A dependéncia desses recursos nao
renovaveis ndo s6 contribui para a degradacdo ambiental, mas também se revela
insustentavel a longo prazo. A segunda razdo trata do iminente impacto causado pelas

emissoes destas fontes energéticas frente as mudancas climaticas (Assis et al., 2024).

No Brasil, o uso da biomassa como fonte de energia renovavel tem diversas
aplicagoes, a exemplo a geracao de energia elétrica, a producdo de biocombustiveis € o
tratamento de residuos. A utilizagdo da biomassa na producao de biocombustiveis nas
ultimas duas décadas tem mostrado um grande potencial de crescimento. Isso se deve a
varias vantagens em comparagdo com outros paises, como condi¢des climaticas
favoraveis, disponibilidade abundante de dgua e a possibilidade de expandir areas de

plantio sem competir com a agricultura de alimentos (Assis ef al., 2024).

A biomassa pode ser encontrada em trés fases de agregacdo, fase solida, fase
liquida e fase gasosa, cada um com suas proprias caracteristicas e aplicagdes(Annu. Rep.
2020, 2020). A biomassa Soélida, compreende materiais como madeira, residuos
florestais, palha, bagaco de cana-de-acucar, casca de arroz, entre outros, podendo ser
utilizada diretamente para gerar calor ou eletricidade. Também pode ser transformada em
combustiveis s6lidos, como briquetes e carvao vegetal. A biomassa Liquida, refere-se
principalmente aos biocombustiveis liquidos obtidos de materiais organicos como
exemplos incluem etanol, produzido pela fermentacdo de cana-de-agticar e milho, e
biodiesel, derivado de oOleos vegetais ou gorduras animais. Esses combustiveis sdo
amplamente usados no setor de transporte. Por fim a biomassa Gasosa inclui gases como
biogas e gas de sintese (syngas), produzidos através da digestdo anaerdbica (Luiz P. R.,

etal, 2017)

Este trabalho aborda especificamente a biomassa liquida, com foco no biodiesel
produzido a partir dos 6leos de macauba e dendé. Essas oleaginosas possuem um grande
potencial para a produgdo de biocombustiveis, ndo apenas por sua capacidade produtiva,
como também por ser encontradas em todo o territorio nacional (Cherwoo et al., 2023).
O biodiesel ¢ semelhante ao diesel em termos de estrutura quimica, o que facilita a mistura
e a combustdo em motores projetados para diesel. Hoje essa mistura estd em 14%
chamada de B14 (Mistura contendo 14% de biodiesel em diesel), sendo atestada a mistura

por normas tanto nacionais como internacionais (NBR 15568, ASTM D7371).
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As trés normas para a quantificacdo de biodiesel no diesel sao: a ABNT NBR
15568 (2008) no Brasil,a ASTM D7371 (2007) nos Estados Unidos ¢ a EN 14078 (2004)
na Europa. A norma europeia EN 14078 utiliza espectroscopia no infravermelho médio
(MIR) com uma curva de calibracdo baseada na absor¢ao da vibragdo da carbonila e
¢ésteres. As normas ASTM D7371 e ABNT NBR 15568 também usam espectroscopia no
infravermelho médio, por transmitancia ou reflectincia total atenuada (ATR), porém
usando diferentes curvas de calibragdo para determinadas faixas de concentracdo, sendo

em alguns casos requerido o uso de solventes (Alves et al, 2013).

A verificagdo da qualidade dos biocombustiveis ¢ realizada por meio de coletas
de amostras em postos de combustiveis, que sdo enviadas para analise laboratorial. A
identificacao de eventuais nao conformidades no biodiesel € uma etapa essencial para
garantir que o produto atenda as especificacdes técnicas e seja seguro para uso. Para isso,
propde-se o emprego de métodos avancados de analise, como a Resolu¢do Multivariada
de Curvas por Quadrados Minimos Alternados (MCR-ALS) ¢ a Regressdao por Vetores
de Suporte (SVR). O uso desses métodos quimiométricos representa uma abordagem

inovadora e eficaz para garantir a qualidade e conformidade do biodiesel.

Este trabalho propde o uso da técnica analitica de espectroscopia no infravermelho
médio aliada a métodos quimiométrico visando quantificar o teor do biodiesel de dendé
e macaiba, em misturas com diesel nas proporgdes regulamentadas pelo Conselho
Nacional de Politica Energética (CNPE), com uma porcentagem de 14% de biodiesel em
uma mistura binaria (biodiesel/diesel). Nos modelos construidos foi utilizado uma unica
curva de calibracdo na faixa de concentragdo de 1,00 a 30,00%(v/v) de biodiesel na

mistura.

Neste sentido, o aumento global das emissdes de gases de efeito estufa e a
consequente crise climatica ressaltam a urgéncia de encontrar fontes de energia
alternativas que sejam sustentaveis e economicamente viaveis. Nesse contexto, o
biodiesel emerge como uma solu¢ao promissora, especialmente no Brasil, que possui
condi¢des climdticas e territoriais favoraveis para a producdo de biomassa. No entanto,
para que o biodiesel se consolide como uma alternativa competitiva, ¢ fundamental
garantir a qualidade do produto e a conformidade com regulamentagdes nacionais e
internacionais. Este trabalho se justifica pela necessidade de desenvolver técnica analitica
de espectroscopia no infravermelho médio aliada a métodos quimiométrico analiticos

inovadores, que ndo apenas assegurem a qualidade do biodiesel, mas também oferecam
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maior agilidade e eficiéncia em andlises, contribuindo para o avanco tecnoldgico e
ambiental da matriz energética brasileira. Além disso, ao focar em 6leos de macauba e
dendé, este estudo valoriza recursos locais e potencializa o desenvolvimento econdmico

regional, alinhando-se aos objetivos de sustentabilidade e inclusdo social.

2 OBJETIVO

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver métodos analiticos para determinar
o teor de biodiesel metilico proveniente de dendé e macatiba em mistura com diesel, além
de identificar possiveis adulteragdes nas misturas com 6leo de soja residual (fritura) e
6leo lubrificante automotivo. Para isso, sera utilizada a técnica de Espectroscopia no

Infravermelho Médio, combinada com calibragdo multivariada por MCR-ALS e SVR.

2.1 Objetivos Especificos

e Preparar amostras de misturas de biodiesel metilico de dendé e macaiiba com
diesel, na faixa de concentragao de 1,00 a 30,00% (v/v), de acordo com as normas
regulamentadoras, além de adulterar essas misturas com Oleo residual de soja
(fritura) e oleo lubrificante automotivo usado, para simular diferentes condigdes
de adulteragao;

e Obter os espectros no Infravermelho Médio (MIR) das amostras preparadas,
utilizando parametros 6timos para assegurar reprodutibilidade e sensibilidade nas
medigoes;

e Desenvolver modelos preditivos usando métodos quimiométrico (MCR-ALS e
SVR) para quantificar o teor de biodiesel e identificar adulteracdes;

e Validar os modelos desenvolvidos quanto a precisdao e robustez, visando sua
aplicacdo em andlises rapidas e econOmicas para garantir a qualidade de

combustiveis analisados.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Biodiesel

A defini¢do para biodiesel ¢ a de um combustivel biodegradéavel, produzido a
partir de fontes naturais e renovaveis, capaz de substituir, diretamente ou em mistura, o
diesel derivado de petroleo. Eles sdo ésteres alcodlicos da mistura de acidos graxos,
preparados a partir de 6leos vegetais ou gorduras como, sebo de origem animal, 6leo de
frituras, e muitas outras matrizes com potencial para a producao de biodiesel. A sua
produgdo pode ser feita por varios processos, sendo a transesterificagdo o método mais
conveniente ¢ amplamente utilizado (Brahma et al., 2022). Neste processo, a molécula
de triglicerideos pode reagir com metanol utilizando um catalisador acido e/ou bésico.
Esta reacdo converte os triglicerideos presentes nessas matérias-primas em ¢€steres de
cadeia aberta, utilizando alcoois e catalisadores basicos. Os alcoois mais usados sdo 0s
de cadeia curta, como o metanol e o etanol, enquanto os mecanismos de catalise podem
ser homogéneos ou heterogéneos (Pydimalla ef al., 2023). A reagdo do triglicerideos com
o0 4lcool de cadeia curta para formacao do biodiesel estd demostrada na Figura 1 (Mizik,

Gyarmati, 2021).

Figura 1- Reacao global de transesterificacao utilizada na produgao de biodiesel.
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3.2 Producio do biodiesel no Brasil

No Brasil, o inicio dos estudos relacionados ao uso de 6leos vegetais e seus
derivados como combustiveis alternativos ao diesel de petroleo iniciou-se logo apos a
Primeira Guerra Mundial, criando o Programa Pro-6leo em meados da década de
70 (Ramos et al., 2017). Este programa ¢ uma iniciativa brasileira voltada para a gestao
de residuos de 6leos e gorduras, com foco na protecdo ambiental e na promogdo de
praticas sustentaveis. Tais pesquisas foram realizadas com uma grande variedade de 6leos
virgens, fazendo testes em caminhdes e maquinas agricolas, ultrapassado a marca de um
milhdo de quilometros rodados. Estes estudos demonstraram a existéncia de algumas
desvantagens no uso direto de 6leos virgens como: ocorréncia de excessivos depodsitos de
carbono no motor; obstrucdo nos filtros de 6leo e bicos injetores; diluicdo parcial do
combustivel no lubrificante; comprometimento da durabilidade do motor ¢ o aumento
consideravel em seus custos de manutengdo. Uma outra proposta foi o uso de ésteres
metilicos de oOleos vegetais que foram comprovadas por meio da reacdo de
transesterifica¢do, fornecendo um produto de menor viscosidade e melhores propriedades
combustiveis, sendo melhor do que os dleos vegetais. Em contrapartida os pregos
internacionais do petroleo a época nao permitiram a implantacao desse modelo de energia
renovavel para o setor de transportes que, diferentemente do Prodlcool, também criado
mais ou menos na mesma época, nao progrediu como inicialmente pretendido pelos

criadores (Ramos et al., 2017).

Em 1998 o biodiesel foi reincorporado a politica energética nacional a partir
de uma série de testes realizados no transporte urbano da cidade de Curitiba com
aproximadamente 80 mil litros de ésteres metilicos de o6leo de soja (biodiesel),
cedidos pela American Soybean Association (EUA) e testados na forma da mistura
B20 (20% de biodiesel em diesel urbano), apresentando bons resultados sendo realizado
testes em 20 Onibus de diferentes marcas durante trés meses consecutivos no primeiro
semestre de 1998. Ao final dos trabalhos, os resultados obtidos demonstraram uma
redu¢do de no minimo 35% na fumacga emitida pelos veiculos (Ramos ef al., 2017).

A partir dos testes realizados em territorio nacional e do desenvolvimento que
o biodiesel vinha experimentando em paises como Austria, Alemanha e Estados

Unidos, o Governo Brasileiro iniciou um novo esfor¢o em torno da utilizacao de
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biodiesel na matriz energética nacional, com um programa intitulado Programa
Nacional de Biocombustiveis (PROBIODIESEL, Portaria 702 do MCT de 30 de
outubro de 2002, Mignard, 1984).

O PROBIODIESEL facultou o uso de misturas na propor¢do de até 5% de
biodiesel no diesel de petroleo (misturas B5), limitando o uso de biodiesel puro (B100) a
situagdes especiais como a geragdo de energia elétrica em grupos geradores. Havia na
ocasido uma clara tendéncia de apoio ao desenvolvimento de tecnologia nacional para a
producao de ésteres etilicos e a diversificacdo de matérias-primas para uso industrial; no
entanto, o complexo soja figurava como o grande mantenedor do programa, pelo menos
até que novas rotas tecnologicas pudessem atingir a maturidade necessaria a exploragdo
comercial. O Programa também contava com amplo apoio da sociedade, de pesquisadores
especializados em varias etapas da cadeia de produgdo, de associagdes de produtores
rurais, de fabricantes de motores, do poder publico e de usuarios finais como operadores
de frotas publicas e particulares, dentre outros (Ramos et al., 2017). O uso de biodiesel
em mistura ao diesel de petroleo no Brasil, foi regulamentado pela Agéncia Nacional de
Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) por meio da Lei 11.097 de 13 de janeiro
de 2005 (CNPE, 2005).

O custo de producdo do biodiesel representa cerca de 70% do custo de produgao
do diesel, o que torna necessario algum subsidio, como por exemplo, isencdes de
impostos e incentivos fiscais para sua produgdo. Como consequéncia disso o custo de
producao se torna alto deixando de ser vantajoso quando se leva em consideragdo o custo
de producdo (MME, 2022a).

E necessario destacar que a redugdo do biodiesel de 13% para 10% de biodiesel
no diesel, se deve a politica internacional de Commodities de soja, que provocou uma
elevacdo significativa do preco da soja, aliado a desvalorizagdo cambial, gerando o
aumento do preco do biodiesel a patamar muito superior ao preco do diesel obrigando a
sua redu¢ao (MME, 2021a). Uma outra razdo para esta reducdo, se deve, porque para a
producdo do biodiesel leva-se em contra trés pilares da sustentabilidade: ambiental, social
e economico (MME, 2022b). Através da Resolucdo n° 16 do Conselho Nacional de
Politica Energética (CNPE), a partir de 1° de abril de 2023, a mistura de biodiesel no
diesel mudou de 10% para 12%, com a projecdo de aumento para os demais anos

conforme a resolucdo, 13%, em 2024, 14% em 2025 com previsdo para 15%, em 2026.
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Contudo, em mar¢o de 2024, foi antecipado o aumento de teor, de 12 para 14% (MME,
2024).

Hoje o diesel B (diesel fossil com adicdo de biodiesel) ¢ a principal fonte de
energia no Pais, respondendo, em abril de 2023, por 66,0 bilhdes de litros de petroleo,
conforme a perspectiva para mercado brasileiro em curto prazo tomando como més base

abril de 2023 (IPE, 2023)

3.3 Matérias-Primas para producio de Biodiesel

O Brasil tem uma variedade de matérias primas para a produgdo de biodiesel,
podendo ser feita desde oleaginosas encontradas em varias regides do Brasil, a exemplo
de soja, dendé, macauba, mamona e pinhdo manso, bem como a produ¢do com gordura
animal, como sebo bovino e frango. Esta diversificacdo de matéria prima de oleaginosa,
fez com que o governo criasse um projeto da agricultura familiar gerando empregos e
renda, reduzindo disparidades regionais e contribuindo para a economia e melhorias das

condigdes ambientais.

A Agricultura familiar pode desempenhar papel importante nas cadeias de
energias renovaveis do pais. O Governo através do Ministério da Agricultura, Pecuaria
e Abastecimento (Mapa) em conjunto com a Secretaria de Agricultura Familiar e
Cooperativismo (SAF), participa da gestdo do Programa Nacional de Produgdo e Uso de
Biodiesel (PNPB), estimulando a producdo do biocombustivel, apoiando a participagdo
da agricultura familiar na sua cadeia de produgdo (LEI 13.576, 2017; PNPB, 2022).

O PNPB ¢ um programa governamental que tem como objetivo a implementagao
de forma sustentavel, tanto na parte técnica como econdmica, da produgdo e uso do
biodiesel. Este processo tem enfoque na inclusdo produtiva e no desenvolvimento rural

sustentavel, via gera¢do de emprego e renda.

As principais diretrizes do programa sdo:
e Implantar um programa sustentavel, promovendo a inclusdo produtiva da
agricultura familiar;

e Garantir precos minimos, qualidade e suprimento; e
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e Produzir o biodiesel a partir de diferentes matérias-primas, fortalecendo as

potencialidades regionais.

O programa ¢ conduzido por uma Comissao Executiva Interministerial (CEIB), que
tem como funcdo: elaborar, implementar e monitorar o programa, propor os atos
normativos que se fizerem necessarios a implanta¢ao do programa, assim como analisar,
avaliar e propor outras recomendagdes e agoes, diretrizes e politicas publicas. Seguindo
em diregdo ao programa (PNPB), varios estados brasileiros comecaram a produzir
biodiesel de matérias primas diferentes procurando uma diversificacdo de regides
produtora de biodiesel com objetivo de diminuicdo dos impactos de pregos por questoes
geograficas de localizagdo de matérias primas. No Sudeste e centro oeste observou-se
uma grande produgdo de biodiesel de soja, no norte produgdo de biodiesel de palma
africana (dend€) e no nordeste a producdo do biodiesel de macatba e mamona (Petry,

2020).

A produgdo de biodiesel em outubro de 2024 foi de 847 mil metros ctbicos. O 6leo
de soja foi a principal matéria-prima, representando 69,00% da producdo total. Em
seguida, outros materiais graxos constituiram 16,70%, enquanto o sebo bovino ficou em
terceiro lugar com 7,30%. Outras matérias-primas somaram 6,40% da produgdo, e por
ultimo, o dleo de palma (Dendé€) contribuindo com 0,60%. Para diversificar as matérias-
primas utilizadas na produgdo de biodiesel e, simultaneamente, reduzir os custos
associados ao transporte de longas distancias, buscou-se utilizar matérias-primas locais.
A exemplo a produgdo de biodiesel de macatba nas regides Nordeste e Sudeste, € a

producdo de biodiesel de dendé nas regides Norte e Nordeste do Brasil.

E importante destacar que a producio de biodiesel a partir de outras oleaginosas como
uma alternativa para a substitui¢ao da soja, alternativas a soja possui um enorme potencial
de crescimento a ser explorado e desenvolvido. Uma das principais vantagens € que essas
oleaginosas ndo competem com a alimentacdo humana, o que ajuda a reduzir o custo do

biodiesel.
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Figura 2 - Participacdo de matérias-primas para a produgéo de biodiesel em 2023
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Fonte: (ANP, 2024)

3.3.1 Dendé

O dendezeiro (Elaeis guineenses Jacq), tem uma boa capacidade de adaptagdo que
contribuiu para a dispersdo desta cultura em outras partes do mundo, passando a integrar
a flora local tanto através da formagao dos dendezais subespontaneos quanto na forma de
exploragdo comercial. E cultivado principalmente na Asia, na Africa e nas Américas

Central e do Sul (Ramalho Filho et.al., 2010).

O cultivo do dendé comecgou no Brasil por volta do século XVII. O dendé foi
trazido do continente Africano pelos escravos e desembarcando no estado da Bahia, onde
encontrou no Recdncavo Baiano plenas condi¢des climaticas e de solo para o seu
desenvolvimento, dando origem aos seus dendezais (Santos, 2010). Por varias razoes, o
oleo de dendé tem despertado o interesse de cientistas, especialistas € empresas do setor
privado para a producao de biocombustiveis nas regides tropicais. Dentre estas razdes, se

destaca, a maior produtividade, alcangando, nos grandes centros produtores uma
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produgdo de até 7 toneladas por hectare de 6leo. Sua condi¢do de planta perene com
producdo distribuida durante o ano, lhe confere peculiaridades de grande importancia
econdmica e social. Os gastos com sua implantacdo sdo altamente amortizados e
compensados por suas inumeras colheitas. A sua manutengao ¢ consideravelmente barata
e a mao-de-obra pode ser ocupada ininterruptamente, durante o ano (Muller et al., 2006).

Na Figura 3 pode-se visualizar as fotos da planta, cachos e frutos de dendé.

Figura 3 - (a) Planta adulta da palmeira de dendg, (b) Cachos do fruto, (c¢) Fruto do dendé.

Fonte: Internet

3.3.2 Macauba

A macauba ¢ uma palmeira de nome cientifico (Acrocomia Aculeata), pertencente
a familia Arecaceae. E uma planta rustica nativa, muito comum em grande parte do Brasil.
Pode chegar a 25 metros de altura e possui espinhos longos e pontiagudos na base de suas
folhas ou ao longo do caule, suas flores se agrupam em 25 cachos ( Alves ef al., 2022).

Na Figura 4 pode-se visualizar as fotos da planta, cachos e frutos da macautba.
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Figura 4 - (a) Planta adulta da palmeira de macatba, (b) Cachos do fruto, (¢) Fruto da macauba.

Fonte: Internet

Podem ser encontradas em quase todas as regides do territorio brasileiro, sendo
que sua area de ocorréncia estende-se desde os Estados de Sao Paulo e Rio de Janeiro,
passando por Minas Gerais e por todo o centro-oeste, nordeste e norte do Brasil.
Encontrada em areas de vegetagdo aberta com alta incidéncia solar, sendo nativa das
savanas, cerrados e florestas abertas (Amaral, 2007). A macatba adapta-se facilmente ao
clima e a diversos tipos de solo. E uma planta perene que dura até cem anos e necessita
de pouca 4gua para sua sobrevivéncia (Barros D., 2021), tendo grande facilidade de
nascerem proximo a corregos, riachos intermitentes e micros sitios que recebem agua de
drenagem. Também pode ser encontrada em ambientes diversos como margens de
rodovias, em consorcio com culturas anuais, como milho e feijdo, dentre outras, e com
cultivos perenes como pastagens, e em areas degradadas ou em processo de recuperacao

(Mota et al., 2011).

A macauba ¢ uma oleaginosa com significativo potencial para a produgdo de 6leo
e ndo explorada para fins alimenticios, com capacidade de produ¢do de 6,2 ton/ha
(Karmakar, Halder, 2019). Ela se destaca frente a outras oleaginosas devido ao seu
grande potencial na producdo de 6leo, podendo chegar até seis vezes mais que a soja.

Facilmente adaptével e ja muito conhecida por agricultores.
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O fruto € composto por epicarpo, mesocarpo ¢ améndoas, cada um produzindo
6leos de diferentes qualidades. O epicarpo ¢ a parte escura e amarelada que, quando o
fruto esta maduro, se rompe facilmente e contém uma porcentagem de 6leo entre 9,8% e
10,9%. O mesocarpo, a parte mais amarelados do fruto, contém a polpa fibrosa e
comestivel, que produz uma quantidade maior de dleo, chegando a cerca de 70%. As
améndoas, por sua vez, ttm uma porcentagem de 6leo que varia entre 46% e 58%. ( Igor
L Felipe. et al., 2024).

melhorar este texto "A macauba ¢ utilizada na alimentagdo animal ¢ na industria
de produtos manufaturados, como farmacos, cosméticos, resinas, lubrificantes, entre
outros. O endocarpo pode ser utilizado na produgdo de carvao e geracao de energia. Ha
ainda imensos beneficios ambientais, como sequestro de carbono e recuperagao de areas
degradadas. Figura 5, mostra o fruto da macauba, mostra a distribui¢do de porcentagem

de 6leo no fruto da macauba "

A macatba ¢ utilizada na alimentagdo animal e na industria de produtos
manufaturados, como farmacos, cosméticos, resinas, lubrificantes, entre outros. O
endocarpo pode ser utilizado na producao de carvao e geragao de energia. Além disso, ha
imensos beneficios ambientais associados & macatiba, como o sequestro de carbono e a
recuperacdo de areas degradadas. A Figura 5 mostra o fruto da macauba, enquanto a
Tabela 1 apresenta a distribui¢do da porcentagem de 6leo nas diferentes partes do

fruto.(Mota et al., 2011).

Figura 5- Fruto da Macaiba em corte.
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Fonte: Internet
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Tabela 1- Teor de 6leo no fruto da macauba.

D dle et Oleo na base seca (%)
Macatba
A B
Epicarpo 9,8 10,9
Mesocarpo 69,9 69,6
Améndoa 58 46,6

Fonte: (A) CETEC (1983) e (B) Wanderck e Justo (1988)

A escolha dessas oleaginosas para a producdo de biodiesel neste trabalho esta
diretamente relacionada a ampla diversidade de matérias-primas disponiveis em todo o
territorio nacional. Consequentemente, sendo possivel realizar a colheita das oleaginosas,
a extragdo do dleo e a producdo de biodiesel na mesma regido. Como resultado desta
diversidade de matéria prima tem a redug@o de prego do produto, se tornando competitivo

em todo territorio nacional.

3.4 Numeros de nao conformidade e normas

O Biodiesel tem uma caracteristica parecida com o diesel tornando-se possivel
fazer uma mistura diesel/biodiesel, conhecida como BX, onde X representa a

porcentagem volumétrica da mistura do biodiesel no diesel.

Para garantir a qualidade desta mistura, foi criado o programa de Monitoramento
da Qualidade dos Combustiveis (PMQC), pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas
Natural e Biocombustiveis (ANP), mantendo a qualidade do suprimento de combustiveis
ao mercado nacional (ANP, 2023). O PMQC acompanha os indicadores gerais da
qualidade dos combustiveis comercializados no Brasil com a finalidade de identificar a
existéncia de produtos que ndo atendem as especificagdes técnicas determinadas pela
Agéncia. Dentre as caracteristicas do biodiesel analisadas pela ANP, no periodo de
janeiro a outubro de 2024 podemos destacar o teor de biodiesel que ¢ a maior ndo
conformidade dentre todas as caracteristicas analisadas com o numero de 1268 ndo

conformidade como pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6 - Monitoramento de qualidade do biodiesel em setembro de 2024.
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Os métodos utilizados em laboratorios credenciados para atestar a qualidade
destes combustiveis, demandam tempo e tem custos consideraveis. Assim, a busca por
novos métodos de baixo custo, que sejam capazes de quantificar de forma precisa o teor
de biodiesel na mistura binaria com diesel em concentracdes que podem variar de 1,00 a
30,00 % (v/v), bem como adulteracdes, ¢ desejada por industrias e 6rgaos fiscalizadores.

A quantificagdo de biodiesel no diesel ¢ realizada com base em trés normas, uma
nacional e outros duas internacionais sendo elas: Associacdo Brasileira de Normas
Técnicas (ABNT) NBR 15568 (2008), Sociedade Americana de Testes e Materiais
(ASTM) D7371 (2007) (do inglés, American Society for Testing and Materials) e Norma
Europeia EN 14078 (2004) (do inglés, European Standard).

A norma Europeia EN 14078, usa a Espectroscopia na regido do Infravermelho
Médio (MIR), este método baseia na obtengdo de uma curva de calibragdo univariada e
emprega o sinal de absor¢do associado a vibragao de estiramento da carbonila (C=0)
presente nos ésteres (~1745 cm™!). J4 anorma ASTM D7371 e ABNT NBR15568 utiliza

a Espectroscopia no Infravermelho Médio, através de medi¢des de transmitancia ou
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Reflectancia Total Atenuada (ATR) aliada a0 método quimiométrico por Quadrados
Minimos Parciais (PLS). A norma ASTM trabalha com o desenvolvimento de trés curvas
de calibragdo dependendo da faixa de concentragdo, ou seja, 0-10,00% (v/v), 10,00-
30,00% (v/v) e 30,00-100,00% (v/v). A norma ABNT NBR15568 descreve o
desenvolvimento de duas curvas de calibracdo, uma com intervalo de 0-8,00% (v/v) e
outra com intervalo de 8,00-30,00% (v/v). Para esses modelos, o Erros Quadraticos
Médio de Previsdo (RMSEP), que serve para medir a exatidao da previsao do modelo
construido, nao pode ser maior que 0,10% (v/v) e 1,00% (v/v), respectivamente. Além
disso, devem ser selecionadas as regides do espectro caracteristicas das ligagdes C-O

(1100-1200 cm™!) e C=0 (1735-1750 cm™!) presente nos ésteres (ABNT, 2008).

4 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO (IR)

4.1 Espectroscopia no Infravermelho

A espectroscopia na regido do Infravermelho € uma técnica versatil e rapida sendo
utilizada na identificagdo, caracterizagdo e quantificagdo de diversos compostos
moleculares. Sua aplicacdo estd definida de acordo com a regido espectral a ser analisada.
Comumente ¢ a regido mais amplamente utilizada a regido do infravermelho médio. Até
o comeco da década de 1990, essas aplicacdes eram predominantemente qualitativas e
univariada, limitadas a identificacdo de compostos organicos € a atribuigdes espectrais.
(Brudzewski et al, 2006 ), No entanto, o uso quantitativo desta técnica teve um grande
avango com o desenvolvimento da analise multivariada e da Quimiometria, aliado ao
desenvolvimento da instrumentagdo analitica, principalmente com a difusdo do uso de
acessorios de reflectancia total atenuada (ATR), que permitiram uma maior versatilidade

na andlise de amostras solidas e liquidas (Pasquini, 2003).

4.1.1 Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR)

A Espectroscopia no Infravermelho Médio (MIR) est4 nas transi¢des vibracionais
e rotacionais nas ligagdes das moléculas. A regido de 4.000 a 200 cm™ ', é considerada a

mais importante para a caracterizacdo de compostos organicos (Barbosa, 2007). Com o
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avango tecnoldgico criou-se equipamentos de analises mais baratos, portatil e de facil
manuseio, € como consequéncia deste avango, o tempo necessario para a caracterizacao
estrutural de um composto foi reduzido possibilitando uma resposta rapida e até mesmo
uma analise “in situ”. A analise de dados dos espectros de infravermelho médio baseia-
se na analise das bandas atribuidas a grupos funcionais mais provaveis. Em seguida,
compara-se o espectro da amostra desconhecida com espectros de compostos puros que
possuam todos os grupos identificados na etapa anterior. Uma regido de extrema
importancia é a regido de impressao digital (fingerprint), entre 1200 e 600 cm .
Existem quatro tipos de reflexao da radiacdo no infravermelho: reflexao especular;
reflexdo interna; reflexao difusa e reflexao total. Destes, vamos comentar apenas o ultimo

que foi o utilizado no trabalho (Skoog, D. A., James, H. F., Nieman, T. A., 2009).
4.1.2 Reflexao Total Atenuada

Durante o processo de reflexdo, o feixe penetra na superficie no meio menos denso
antes de ser refletido. A radiagdo penetrante na amostra ¢ denominada de onda
evanescente. Nos comprimentos de onda onde o meio menos denso absorve essa radiagao,
o feixe ¢ atenuado. Esse processo ¢ conhecido como - Horizontal de Reflectancia Total
Atenuada (HATR) (Riddell ef al., 2024). Esta técnica apresenta grande versatilidade na
analise de amostras solidas e liquidas. Este tipo de reflexdo baseia-se na passagem de um
feixe de radiagdo de um meio mais denso (Cristal ATR) para outro meio menos denso

(Amostra) como podem ver representado na Figura 7.

Figura 7 - Processo de reflexdo do ATR Horizontal.
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A profundidade de penetracdo do feixe na amostra ¢ tipicamente entre 0,5 e 2
micrémetros, sendo que o valor exato desta inser¢do ¢ determinado pelo comprimento de
onda da luz, do angulo de incidéncia, dos indices de refracdo para o cristal ATR e o tipo
de material analisado (Skoog, D. A., James, H. F., Nieman, T. A., 2009). O numero de
reflexdes pode ser variado, quando ha uma mudanca do angulo de incidéncia. O feixe ¢
entdo coletado por um detector ao sair do cristal (Perkin Elmer, 2007). O uso do acessorio
ATR passou a ser possivel na maioria dos espectrometros infravermelho modernos,
gragas a uma adaptagao com o acessorio ATR. Devido a isso, as analises podem ser feitas

de forma mais rdpidas e direta pois geralmente ndo requer preparo de amostras.

5 QUIMIOMETRIA

A Quimiometria pode ser definida como uma area que utiliza métodos
matematicos e estatisticos para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair uma
maior quantidade de informagdes das amostras analisadas com o objetivo de ter melhores
resultados analiticos. Ela combina principios quimicos e métodos matematicos e
estatisticos para a analise de dados e a resolugdo de problemas complexos em quimica.
Seu principal objetivo € extrair o maximo de informacdo Util de dados quimicos,
permitindo a otimizacdo de processos, a interpretacdo de resultados e a modelagem de
sistemas quimicos (MASSART et al., 1998).

Na pratica, a Quimiometria ¢ amplamente utilizada em diversas areas, como
analise de alimentos, controle de qualidade, desenvolvimento de novos materiais, quimica
ambiental e farmacéutica, estudos de cinética e equilibrio quimico em fisico-quimica,
estudos de reacdes e estruturas de compostos em quimica organica, estudos de relagdo
estrutura-atividade em quimica teorica, € outras técnicas analiticas, com maior destaque
para as técnicas de espectroscopia molecular. Através de métodos como analise
multivariada, calibragdo multivariada e planejamento de experimentos, a Quimiometria
consegue analisar grandes conjuntos de dados, identificar padrdes e relagdes entre
variaveis, e construir modelos preditivos que facilitam a tomada de decisdes (Riu,

Giussani, 2024).

A Quimiometria possui uma natureza interdisciplinar como podemos ver na
Figura 8. Os métodos multivariados trouxeram um grande avango para a area de quimica

analitica tanto qualitativa quanto quantitativa, fazendo com que seja possivel estimar uma
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propriedade de interesse a partir de varias medicdes. Os espectros de infravermelho ¢ uma
medicdo que pode relacionar a intensidade do sinal com a concentra¢do do analito
trazendo uma vantagem por estes espectros serem obtidos por procedimentos analiticos
com resultados mais rapidos, utilizando uma pequena quantidade de amostras.

(MASSART et al., 1998).

Figura 8 - Interdisciplinaridade da Quimiometria.

Quimiometria

Fonte: O autor

Esses métodos estdo sendo amplamente utilizados na industria e em centros de
pesquisa académica. Eles permitem a analise simultanea de varias medidas relacionadas
a cada individuo ou objeto sob investiga¢do. Essa capacidade de realizar multiplas
analises de forma integrada ¢ conhecida como analise multivariada. (Joseph F. Hair, et
al., 2005). Do resultado desta analise, criam-se algoritmos por meio da Quimiometria e
ferramentas especificas para a identificacio de porcentagem de um determinado

elemento, bem como quantificar este elemento em determinadas amostras.

A construcdo de um modelo de calibragdo multivariada utiliza mais de uma
resposta instrumental, relacionando-as com a propriedade de interesse. Esses métodos
permitem a andlise mesmo na presenga de interferentes, desde que tais interferentes
estejam presentes nas amostras usadas para o desenvolvimento do modelo (Ferreira,
2015). Essa caracteristica se torna uma vantagem em comparagdo com os métodos

univariados, que s6 podem ser aplicados quando hé uma absorvancia em um comprimento
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de onda sem sobreposicao espectral de interferentes. Além disso, os métodos
multivariados possibilitam determinag¢des simultaneas e anéalises mesmo em condigdes de
baixa resolu¢do, o que os torna uma alternativa eficiente quando os métodos univariados
nao sao aplicaveis (MASSART et al., 1998).

Na analise quimiométrica a resposta instrumental ¢ representada na forma de
matriz, enquanto a propriedade de interesse, determinada por um método padrdo, ¢
representada por um vetor. A Figura 9, mostra a organizacao dos espectros na constru¢ao
da matriz de dados X de dimensdo m x n, ou seja, m objetos (espectros) e n variaveis

(nmimeros de onda), pode ser construida a partir de um vetor de respostas instrumentais.

Figura 9 - Organizacdo dos espectros na constru¢do da matriz de dados X.
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A constru¢dao do modelo multivariado ¢ dividida em duas etapas: A primeira etapa
¢ a modelagem, em que se estabelece uma relacdo matematica entre a Matriz X e o vetor
y, a segunda etapa ¢ a validacao destes dados, que consiste em verificar se 0 modelo ¢ ou
ndo realistico quando comparar o valor real com o valor encontrado pelo algoritmo do
modelo. Quando um método € proposto, existe a necessidade de averiguar se ele ¢é
adequado para as condi¢des nas quais serd aplicado, com o objetivo de assegurar a

confiabilidade dos resultados (Castro F. C., 2015).
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Este trabalho visa desenvolver modelos de calibragdo multivariada MCR-ALS
(Resolugdo Multivariada de Curvas por Quadrados Minimos Alternados) ¢ SVR

(Regressao por Vetores de Suporte).

5.1 Resolucao Multivariada de Curvas (MCR)

A Resolugao Multivariada de Curvas (MCR) ¢ um método quimiométrico que faz
parte da familia dos métodos de analise de fatores (FA, do inglés Factor Analysis). Seus
principais objetivos sdo o isolamento e resolugdo para informagdes qualitativas e a
quantificagdo das fontes de variagdo em um determinado conjunto de dados. Em outras
palavras, o MCR recupera informag¢des misturadas ndo seletivas provenientes de um
instrumento (D) em contribui¢des reais dos componentes puros no sistema (representados
pelos perfis de concentracao do elemento ao qual tem sido lido em (C) e perfis espectrais
dos mesmos em (ST) (Jaumot et al., 2005). é importante destacar que para estes métodos
nenhuma hipdtese sobre a contribuicdo dos diferentes fatores na resposta global ¢
necessaria. O MCR permite extrair o perfil puro de cada constituinte presente na amostra

desconhecida (Camara et al., 2023).

Para que o método MCR possa ser aplicado, duas condi¢des fundamentais devem
ser anteriormente verificadas. A primeira delas ¢ se o sinal analitico obedece a uma
relacdo semelhante a lei de Beer-Lambert, ou seja, se os dados tém uma relagdo linear
com a concentracao. A segunda ¢ a analise do posto (do inglés, rank) da matriz (Jaumot

et al., 2005).

O posto ou caracteristica de uma matriz ¢ o nimero de linhas ndo-nulas da matriz
em causa, quando escrita na forma escalonada por linhas. Equivalentemente, corresponde
ao numero de linhas ou colunas linearmente independentes da matriz. Ele deve ser igual
ao numero de espécies que produzem sinal analitico presentes nas misturas. Este nimero
corresponde ao numero de linhas ou colunas linearmente independentes, sendo que o
nimero de vetores que ndo podem ser escritos como uma combinag¢ao linear dos outros.
Um exemplo de um posto de uma matriz de dados dentro de um estudo
espectrofotométrico da cinética de uma reagdo vai ser igual ao numero de espécies
espectrometricamente ativas (Marco et al, 2014a). J& o posto de uma matriz
bidimensional de espectros de massas sera igual ao nimero de espectros diferentes

gerados a partir dos fragmentos iniciais. Se uma espécie produz 10 espectros diferentes o
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posto sera igual a 10. Porém, quando se analisado um conjunto de amostras de
composi¢ao complexa, o posto pode ser igual ou menor ao nimero de espécies quimicas
presentes no sistema e, para estes casos, métodos que permitam uma estimativa do posto

sao requeridos (Valderrama et al., 2009a).

5.2 Estimativa do posto de uma matriz em MCR

O posto de uma matriz de dados pode ser estimado por meio de ferramentas de
analise exploratdria ndo supervisionada. Para dados primeira ordem (nos quais se tem um
vetor de resposta instrumental por amostra organizados no formato de uma matriz) a
estimativa do posto pode ser realizada por meio da percentagem de variancia explicada
por Decomposi¢do em Valores Singulares (SVD, do inglés Singular Values
Decomposition) ou Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) ( Jaumot J. ef al., 2015). O resultado ¢ um grafico que se refere a
importancia das varidveis, chamado de grafico dos pesos do PCA ou também pode ser
suficientemente informativo: se o grafico de uma componente principal (PC, do inglés
main component) em funcdo das varidveis (comprimento de onda, por exemplo) nao
mostrarem apenas ruido, aquela PC pode ser considerada relevante para o posto da matriz

em questao (Margo et al., 2014a).

A natureza dos dados muitas vezes gera espectros ruidosos, dificultando a determinacao
do posto de uma matriz composta por este tipo de informagdo espectral. Devido esta
dificuldade da estimativa do posto da matriz a partir da decomposi¢cdo em valores
singulares (SVD) ( Nascimento Neto et al., 2021), ¢ necessario distinguir entre as
componentes significativas, ou seja, os autovetores com grande varidncia e aqueles
correspondentes ao ruido. Esta diferenciacdo € feita por meio de uma matriz de dados
considerada de posto completo se o posto estimado for igual ao ntimero de espécies
quimicas presentes, considerando-se este nimero conhecido. Além disso, existem
diversas situacdes experimentais em que a matriz pode ter deficiéncia de posto (Jaumot
et al., 2005). Isso significa que este posto estimado ¢ diferente do nimero de espécies
quimicas presentes. Este seria o caso de um processo em que varios compostos tém sinais
colineares ou perfis de concentragdo idénticos, como € o caso, por exemplo, de espécies

em co-eluicdo, que dificilmente podem ser diferenciadas. Outras dificuldades podem
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destacar como por exemplo, a deficiéncia de posto pode ser causada por problemas de

linha de base quando os dados sdo centrados na média ( Jaumot J. et al., 2015)

6 RESOLUCAO MULTIVARIADA DE CURVAS POR QUADRADOS MINIMOS
ALTERNADOS (MCR-ALS).

E por definigdo, um modelo-flexivel, cujo foco esta na descrigdo da evolugio das
medidas experimentais de multicomponentes a partir das contribui¢des dos seus
componentes puros. Estes modelos tém como base uma familia de métodos
computacionais e estatisticos para o isolamento de fontes de variagdo em conjuntos de
dados experimentais. Assim, desde que seja possivel estimar previamente os perfis de
concentragdo e/ou o sinal analitico como descrito no tdpico seguinte, apenas a matriz D
das medidas ¢ necessaria para executar a analise. Esta informacgao prévia pode servir de
orientacdo no processo de resolucdo e melhorar significativamente os resultados finais

obtido (Margo ef al., 2014a).

O célculo realizado pelo MCR-ALS utiliza quadrados minimos alternados (ALS)
para buscar o resultado que apresenta o melhor ajuste. Esse processo, chamado de
“otimizacdo”, permite recuperar perfis de concentracdes individuais e sinais de espectros

de espécies que melhor explicam a variancia dos dados observados (Furtado, 2017).

6.1 Estimativas iniciais para otimizac¢iao

Para que o processo de otimizacao seja realizado € necessario o conhecimento dos
sinais como exemplo, os espectros do infravermelho médio ou das concentragdes dos
componentes puros presentes na matriz de dados. Porem como essas informacdes nem
sempre estdo disponiveis pode-se fazer uma estimacdo a partir das informacdes
disponiveis (Marco ef al., 2014a).

Este processo de estimar, pode ser feito por meio de Andlise de Fatores
Evolucionarios chamado de EFA (Evolving Factor Analysis) e métodos baseados na
aproximagdo da varidvel pura denominada PURE (De Juan et al., 2009). O PURE
seleciona as colunas com as varidveis mais puras de acordo com o numero de fatores que

se acredita existirem na amostra, e tem como base o método SIMPLISMA (SIMPLE-to-
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use InteractiveS Mixture Analysis). Tanto o EFA quanto o PURE sdo aproximagoes
iterativas cujos processos sdo realizados por ALS, nos quais primeiro se realizam as
estimativas iniciais em uma das duas ordens (por exemplo, tempo ou perfil espectral) e
em seguida calcula-se a combinagao dos perfis em duas ordens que melhor descrevam a

variancia dos dados.

O modelo MCR-ALS utiliza o processo de decompor uma matriz de dados
bidirecional D (m x n) em duas matrizes C (m x 1) e ST (I x n) , contendo respectivamente
perfis de concentragdo puros e espectros puros das espécies k da mistura desconhecida,

de acordo com a Equacdo 1 (Ruckebusch, 2013).
D =cCST +E Equacdo 1

onde E (m x n) ¢ a matriz de erro, contendo a variagdo residual dos dados. O objetivo
analitico do MCR ¢ identificar as principais fontes de variagdo, os componentes e perfis
que contribuem para a medi¢cdo bruta, usando um modelo aditivo de contribui¢des
lineares. Na espectroscopia, por exemplo, o modelo bilinear fornece informacdes
simplificadas e interpretaveis dos dados do processo, sob a premissa de que a lei de Beer
multicomponente ¢ valida. Os componentes sdo representados por pares de vetores
compostas por um perfil de concentragao na dire¢do do processo e, um espectro puro na
direcdo da resposta multivariada. Pode ser observada na Figura 10, a decomposi¢do da
matriz, onde para cada elemento da matriz (D) existe um produto correspondente entre

um vetor linha da matriz (C) e um vetor coluna matriz (S*) (Santana et al., 2021).

Figura 10 - Representacdo da decomposi¢ao pelo MCR para um sistema de dois componentes
D C
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Fonte: adaptado (De Juan; Jaumot; Tauler, 2014)
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O MCR-ALS utiliza a resolugdo interativa conforme mostra a Equacao 4, sendo
necessario estimar o posto (rank) da matriz de dados, ou seja, do nimero de componentes
presentes na mistura € que produzem o sinal analitico. No caso de dados matriciais, o
posto corresponde aos numeros de linhas linearmente independentes que compoe a matriz
de dados. O numero de componentes ¢ estimado com base no conhecimento do sistema
em estudo ou a partir dos resultados da decomposi¢ao em valores singulares da matriz de
dados SVD (Singular Value Decomposition). Quando se faz uma estimando por SVD, o
nimero de espécies € aproximado para o numero de valores singulares, que estdo acima
do valor singular correspondente ao nivel do ruido instrumental dos dados (Margo et al.,

2014a).

Para o inicio do processo de otimizagdo de matrizes (C) ¢ (SY), faz-se necessario
o conhecimento inicial dos sinais ou das concentragdes dos componentes puros presentes
na amostra. Porém, nem sempre esta informacdo esta disponivel e, portanto, deve-se
recorrer a métodos apropriados para tal técnica. Entre os métodos destinados para esta
finalidade pode-se destacar os métodos, de Analise de Fatores Evolucionarios (EFA
do inglés, Evolving Factor Analysis) e a aproximacdo da varidvel pura (do inglés,

PURE) (Jaumot et al., 2005).

J4

Para tentar diminuir a ambiguidade rotacional que ¢ considerada uma das
principais causas de solucdes incorretas obtidas por MCR-ALS ou até suprir estes
problemas de “restrigdes’’ sdo impostas condi¢des matematicas ao algoritmo. (Ravazzi,

2019).

6.2 Imposicao de Restricoes

Na ambiguidade rotacional, pode-se obter a mesma solucdo otimizada na
descri¢ao do conjunto de dados D usando os conjuntos de perfis (C e S) com formas
diferentes dos verdadeiros (C e S) (Margo et al., 2014a). Desta maneira, € possivel impor
restri¢des ao sistema baseado em conhecimentos prévios ou em critérios que garantirdo
um resultado correto. Assim, as restricdes sao a nao negatividade, a unimodalidade, a

seletividade ou posto local em um sistema fechado ou balanco de massa, podendo ser
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aplicadas e auxiliam o algoritmo ALS a encontrar uma solugdo matematica que facilite a

interpretacdo dos problemas (Cordeiro Dantas et al., 2017).

A Figural 1, mostra os perfis espectrais com uma forma modificada pela agdo das
restricdes. Quanto mais dificil é a modificacdo, mais o perfil se distancia da forma que
ele tem na realidade. Quando as corregdes por restrigdes sdo muito abruptas, podem
aparecer diferencas no processo de otimizagdo e o efeito da restricdo pode nao ser tao
positivo quanto se espera. A implementagao das restricdes deve incorporar uma forma
harmoniosa para modificar a forma do perfil e permitir certa flexibilidade no
preenchimento das condi¢des para levar em consideragdo o ruido experimental ou para
efeitos instrumentais nas medidas (Cordeiro Dantas et al., 2017). Um bom ajuste tem sido
alcancado pela implementagdo de diferentes niveis de tolerancia e aplicacao de fungdes
de penalidade. No entanto, aproximagdes classicas de substitui¢cao que também permitem
niveis variaveis de tolerancia sdo interessantes pela sua tendéncia em permitir maior
flexibilidade na combinagdo das restrigdes aplicadas e na escolha dos perfis ou dire¢des
a serem consideradas. A sua aplicagcdo em sistemas que obedecem as restrigdes impostas

também leva a um melhor ajuste quando a convergéncia ¢ alcangada (Jaumot et al., 2005).

Figura 11 - Perfis antes (cor cinza) e apds (cor rosa) a aplicagdo das restrigoes.
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Fonte: (Marco et al., 2014b)
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A nao-negatividade pode ser aplicada, tanto nas concentragdes quanto no sinal
analitico e permite somente solu¢des maiores ou iguais a zero, ja a unimodalidade admite
solugdes com a presenca de apenas um ponto maximo no perfil. Essas duas restri¢des
podem ser impostas as matrizes (C)ou (ST), ou as duas, e podem ser implementadas
para um componente isolado ou até mesmo para todos (Jaumot et al., 2005).

As restricoes de fechamento e modelos pré-definidos sdo aplicadas
essencialmente aos perfis de concentragdo. A restrigao de fechamento estabelece que o
somatorio das concentragdes relativas permaneca constante durante o processo de

otimizagao (Conzen, 2006).

6.3 MCR-ALS com restricao de correlacao

A restri¢do de correlagdo, tem como objetivo a criagdo de modelos internos de
calibragdo univariada baseados nos valores de concentragdo calculados, e os valores de
referéncia das amostras conhecidas (Debus ef al., 2017). Deste modo, a partir desses
modelos de calibracdo univariada, as concentracdes para as amostras desconhecidas sdao
estimadas, minimizando assim o efeito de ambiguidade rotacional (Ravazzi, 2019).

Em cada etapa interativa, ¢ realizada uma regressdo entre os valores de
concentragio obtidos pelo MCR-ALS (CS%), e os valores de referéncia presente na

val

amostra (Cgs ), para cada componente das amostras, gerando um modelo descrito pela

Equagdo 2, onde b ¢ o coeficiente angular e bo o coeficiente linear (Rocha et al., 2014).

cal = pc& + p, Equagio 2

als als

Obtido os valores de b e b,, pode-se prever os valores das concentragdes das amostras

nos conjuntos de calibracao e de validagdo através da Equagao 3.

Cya = = —= Equacao 3
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A Figura 12 representa esquematicamente o processo de otimizacao pelo ALS utilizando
a restricdo de correlagdo tendo como base uma matriz D formada pelos conjuntos de

calibragdo e validagdo.

Figura 12 -Restri¢do de correcao feito pelo toolbox MCR-ALS
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Fonte: (Ravazzi, 2019, modificada)

Ap6s a construcao dos modelos, é necessario avaliar a qualidade e a confiabilidade
dos resultados obtidos por MCR-ALS, esse processo ¢ realizado utilizando o Erro
quadratico médio (RMSE). Também foi utilizada a porcentagem de variancia explicada
(R?) (Debus et al., 2017). Esses pardmetros sio determinados pelas Equacdes 4 e 5,

respectivamente.

TGy Equagéo 4

f

RMSE =

R?=100 Equacdo 5
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onde djj ¢ um elemento da matriz de dados experimentais e ej ¢ o valor residual
relacionado obtido da diferenga entre os dados experimentais (matriz D) e os dados
reproduzidos (produto da matriz (CST) obtido por MCR-ALS). O célculo do RMSEC
(Root Mean Square Error of Calibration) refere-se ao RMSE (Root Mean Square Error),
obtido a partir das amostras de calibracao, sendo utilizado para identificar possiveis erros
na modelagem. De forma semelhante, o RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction)

mede o erro associado as amostras de previsao utilizadas na validagao do modelo.

7  MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE (SVM)

O algoritmo Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) ¢ um método de aprendizagem estatistico supervisionado desenvolvido por
Vapnik (1995), originalmente desenvolvido para problemas de classificacdo e
posteriormente estendida para a regressdo por vetores de suporte (Filgueiras, 2014). O
objetivo principal do SVM ¢ encontrar um hiperplano como superficie de decisdo de tal
forma que a margem de separacao entre os exemplos positivos € negativos seja maxima

(Maretto, 2011).

Considerando um conjunto de treinamento X;, assumimos que o0s subconjuntos
representados por d; € a resposta desejada, d; = {+1, -1}, que representa as classes
linearmente separaveis. Para um efeito de simplificacdo, a Equagdo 6 que separa as duas

classes usando um modelo linear pode ser definida da seguinte forma:

fx)=wx+b Equagdo 6

sendo w € R™ um vetor de pesos ajustados, que multiplicado pelo vetor amostral x e
somado a constante b define o hiperplano que separa as classes e permite identificar a
classe ao qual a amostra pertence (Filgueiras, 2014). A Figura 13 ilustra o hiperplano de
separa¢do para um conjunto de treinamento linearmente separavel, com os vetores de

suporte e margem (Cortes, C.; Vapnik, 1995).
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Figura 13 - Representacdo de um conjunto de dados com hiperplano de separagdo 6tima
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Fonte: O autor.

A distancia entre o hiperplano e o ponto mais proximo de cada classe ¢ nomeada de
margem. O modelo SVM primeiramente classifica as classes, por meio de cada ponto
pertencente a cada umas das classes, e em seguida ajusta o modelo de maneira a
maximizar a margem entre o hiperplano de separacdo e os vetores de suporte. Assim, as
amostras nas quais wx + b = 1 pertencem a classe +1, enquanto as amostras que tiverem
wx + b = -1 correspondem a classe -1, conforme Figura 14. Os vetores de suporte do
modelo SVM sdo amostras que demarcam a fronteira entre as classes, sendo assim as
mais importantes para a classificagdo. O modelo SVM ¢ construido apenas com as

amostras que sao vetores de suporte (Ruschel, 2013; Filgueiras, 2014).
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Figura 14 - Hiperplano de separacdo e margem.
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Deste modo, wx +b =+1¢e wx+b=-1. A diferenca entre essas equagdes fornece w

(x1 —x2) =2 (Scholkopf, 1998). Substituindo esse resultado na Equacao 7, tem-se:

2 (x1-x2)
Iwll lIx1—x2ll

Equagao 7
Como deseja-se obter o comprimento do vetor projetado, torna-se a norma da Equacao

8, obtendo:

2

flwli

Equagdo 8

Essa ¢ a distancia d, ilustrada na Figura 13, entre os hiperplanos wx +b =+1 e wx +

. ) 1, Coa
b = -1, paralelos ao hiperplano separador. Assim, ea distdncia minima entre o
w

hiperplano separador e os dados de treinamento. Essa distancia ¢ definida como a margem
geométrica do classificador linear (Cortes, C.; Vapnik, 1995).
A partir das consideracdes anteriores, verifica-se que a maximiza¢ao da margem de

separacdo dos dados em relagdo a wx + b = 0 pode ser obtida pela minimizacao de Iwl,
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conforme Equagao 9 (Burges, 1998). Dessa forma, recorre-se ao seguinte problema de

otimizagdo (Hofmann. T, Scholkopf. B, Smola, 2008):
Minimizar: § lwl? Equagio 9
7.1 Margem Suave

Em situagdes reais, ¢ dificil encontrar aplicacdes cujos dados sejam linearmente
separaveis. Isso se deve a diversos fatores, entre eles a presenga de ruidos e outliers nos
dados ou a propria natureza do problema. Para contornar esse problema, Corte e Vapnik
(1995), introduziram o conceito de variavel de folga &, no qual admitem que algumas
amostras possam ter um erro associado a sua classificacao. Este erro € proporcional a
distancia da amostra ao hiperplano definido pelos vetores de suporte da classe a qual

pertence Figura 15 (Lorena, 2007).

Figura 15 - Ilustragcdo de um problema de classificacdo bindria linearmente inseparavel.
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Fonte: (Filgueira, 2014)

A margem para essa nova situagdo manter a estrutura de classifica¢do linear, mas
com uma certa tolerncia a violagdes da hipdtese de separabilidade, as SVMs obtidas

neste caso também podem ser referenciadas como SVMs com margens suaves.

Um erro no conjunto de treinamento € indicado por um valor de &i maior que 1. Logo,

a soma dos &i representa um limite no numero de erros de treinamento. Para levar em
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consideragdo esse termo, minimizando assim o erro sobre os dados de treinamento, a

funcdo objetivo da Equagdo 10 ¢ reformulada como (Mark B. et al., 2021):
minimize: ; Iwl? + CY N, & Equagdo 10

A constante C ¢ conhecida como “parametro de margem” e estabelece a
importancia relativa das duas parcelas do lado direito da igualdade da Equagao 13, nesse
processo de minimizagdo, ou seja, a constante C controla os erros de classificacao
(Bonesso, 2013).

Para um baixo valor de C admite-se que muitas amostras possam ser classificadas
com erros, gerando uma fungdo de classificagdo mais suave. Caso o valor de C seja alto,
a fungdo de classificacdo torna-se menos suave para que as amostras ndo sejam
erroneamente classificadas, podendo gerar um maior nimero de vetores de suporte.
Assim o valor de C deve ser ajustado para cada problema. Mesmo com o problema linear
ajustado para o caso em que ¢ admitido erros de classificacdo, problemas reais podem nao
ser lineares. Assim, uma transformacao ¢ aplicada aos dados de entrada do ajuste de uma

funcdo ndo linear (Filgueira, 2014).
7.2 Regressao por vetores de suporte (SVR)

Para problemas de regressdao foi criada uma adaptacdo ou extensdo do método
SVM. Tal extensao se da pela inclusdo de uma funcao perda. O SVM foi originalmente
desenvolvido para resolver problemas de classificagdao. Ao contrario do SVM, o SVR
propde determinar um hiperplano 6timo em que as amostras de treinamento estejam tao
proximas quanto possivel, ndo importando em qual dos lados da superficie os pontos se
localizem e sim que a distancia para a superficie seja a minima possivel (Lima, 2004).
Assim, no SVR dois conceitos importantes devem ser primeiramente comentados, o -

tubo e a funcdo perda e-insensivel (Alves, 2012a).

7.3 ¢&-tubo e a fun¢do de perda e-insensivel
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No &-SVR busca-se encontrar uma fungdo que produza saidas continuas para
todos os dados de treinamento que desviem no maximo de ¢ do seu rétulo desejado e ao
mesmo tempo permite que o e-tubo seja o mais delgado possivel. Essa fun¢ao também

deve ser o mais uniforme e regular possivel.

A teoria do aprendizado estatistico pode também ser aplicada para problemas de
regressao pela introducdo de uma nova funcao de perda, de modo a evitar a modelagem
de erro experimental e o sobreajuste dos modelos: a func¢ao de perda e-insensivel. Assim,
na regressao com vetores de suporte (SVR) dois conceitos importantes devem ser
primeiramente comentados, e-tubo e a fun¢do de perda e-insensivel. Os dados originais
sdo primeiramente mapeados ndo linearmente em um espago de caracteristicas de alta
dimensdo e entdo uma funcao linear € ajustada para aproximar a fun¢ado latente entre X e

y (Hofmann. t, Scholkopf. b, Smola, A., 2008).
A fungao de perda ¢ denominada e—insensivel e descrita por:
1€1:=0,se || <e

|€]e= €] — €, caso contrdrio Equagdo 11

O e-tubo, apresentado na Figura 16 mostra a representagdo grafica da situacao
proposta pela Equagdo 11 na qual pode ser obtido pelo movimento da linha s6lida com
um deslocamento de € para cima e para baixo. Aqui € ¢ um nimero positivo pré-definido

(Hofmann. t, Scholkopf. b, Smola, A., 2008).

Figura 16 - Ilustragdo do processo de penalizacdo da fung¢do de perda e-insensivel para SVM
com Kernel linear.
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Essa restri¢cdo define um tubo de raio € ao redor da fung¢do de regressao hipotética,
de forma que se um ponto estd posicionado dentro do tubo a funcao de perda ¢ igual a 0,
enquanto se um ponto estd posicionado fora do tubo, a perda é proporcional a distancia

euclidiana entre o ponto (Alves, 2012b).

Apos a construcao dos modelos, é necessario avaliar a qualidade e a confiabilidade
dos resultados obtidos por SVR, utilizando o Erro quadratico médio (RMSE). ¢ a
porcentagem de varidncia explicada (R?). Esses parametros sdo determinados pelas
Equagdes 4 e 5, demonstrada anteriormente. Também neste modelo foi calculado a

validacdo cruzada RMSECV conforme mostra a equagao 12.

_ ’Z’:lff‘f‘}'f)z
RMSECV = [2=—r n Equagdo 12

Onde §/i e yi, sdo respectivamente os valores previstos e de referéncia para a
propriedade de interesse.

O célculo do RMSEC, refere-se ao RMSE obtido a partir das amostras de
calibragdo, com o objetivo de identificar possiveis erros na modelagem. De forma
semelhante, 0 RMSEP, mede o erro associado as amostras de previsdo utilizadas na
validag@o do modelo. Neste modelo, foi calculado o RMSECV (Root Mean Square Error

of Cross-Validation), com base nas amostras utilizadas na validag3o.

8 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL
8.1 Amostras de biodieseis e diesel.

O biodiesel metilico de o6leo de dendé e macatba foram produzidos e
caracterizados no Laboratorio de Quimiometria do Triangulo (LQT), no Instituto de
Quimica da Universidade Federal de Uberlandia.

O diesel S-10 puro (isento de biodiesel) foi cedido pela TRANSPETRO S/A
(Uberlandia, Minas Gerais, Brasil).
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8.2 Producao do biodiesel de dendé e macauba.

As amostras de biodiesel de dendé e macauba utilizadas para constru¢ao dos
modelos de calibragdo, foram obtidas por transesterificagdo pela rota metilica. As fragdes
massicas (% m/m) dos componentes das misturas foram convertidas em fracdes
volumétricas (% v/v), por meio da densidade, com a finalidade de expressar os resultados
para teor e adulteracdo do biodiesel na mesma unidade de medida referenciada nas normas
EN14078 ¢ ABNT NBR 15568. (ABNT. NBR 15568, 2008; EUROPEAN STANDARD
— DIN.EN 14078, 2004).

Como os 6leos de dendé e macauba utilizados ndo sdo refinados, se torna
necessario realizar primeiramente uma catalise dcida para reduzir o teor de 4acidos graxos
e evitar que ocorra saponificacdo durante a produgdo do biodiesel. Nessa etapa foram
adicionados 3 g de 4cido sulftrico concentrado a 100 g de alcool metilico, seguido pela
adi¢ao de 100 g do o6leo bruto. A mistura foi aquecida a 60 °C, sob agitacdo magnética e
refluxo, por 3 h. Apds esse periodo, a mistura foi colocada em um funil de decantagao
por 1 h para permitir a separagdo do oleo esterificado. Em seguida, o 6leo esterificado foi
transferido para um baldo de fundo redondo, onde passou por destilagdo a vacuo
utilizando um evaporador rotativo, operando a 90 rpm e 80 °C, por 1 h, com o objetivo

de remover o excesso de alcool (Da Costa ef al., 2020).

ApOs essa etapa, foi realizada uma catalise basica, utilizando metdxido de potassio
como catalisador. Para a preparagdo do alcdxido de potassio, foi misturado 30 g de alcool
metilico com 1 g de hidroxido de potéssio tendo como produto resultante o metoxido de
potassio, que foi adicionado ao Oleo esterificado iniciando o processo de
transesterificagdo. Esta mistura permaneceu sob agitacdo magnética a 78 rpm por cerca
de 80 minutos e temperatura de 50 °C, em seguida foi transferida para um funil de
separacao e ficou em repouso por 24 h. Apos esse periodo, as fases (biodiesel/glicerol)
foram separadas e, em seguida, o biodiesel foi lavado com 4gua destilada a 80 °C para
remover as impurezas. Depois desta lavagem, secou-se o biodiesel utilizando um
evaporador rotativo por 1 h a 80 rpm e 80 °C. Na Figura 17, tem o fluxograma dividido
em duas etapas, a primeira para a esterificacdo e a segunda a transesterificagdo. Esse
procedimento foi realizado para produzir tanto o biodiesel metilico de dendé quanto o

biodiesel metilico de macauba.



Figura 17 — Etapas da producdo do biodiesel (Esterificacdo e Transesterificacao).
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8.3 Preparacio das misturas biodiesel/diesel

As amostras foram preparadas adicionando biodiesel ao diesel puro em
concentragdes variando de 1,00% a 30,00% (v/v). Para cada tipo de biodiesel, foram
preparadas 75 amostras, cada uma contendo diferentes proporcdes de biodiesel e diesel,

conforme as misturas definidas para o experimento.

8.4 Obtencao dos espectros MIR

Os espectros foram obtidos, lendo as amostras liquidas no espectrometro FT-MIR,
da marca Shimadzu, modelo IRPrestige-21, como mostra a Figura 18, pertencente ao
Laboratorio Multiusuario do Instituto de Quimica, da Universidade Federal de
Uberlandia, utilizando o acessorio (Horizontal de Reflectancia Total Atenuada) HATR

com cristal de ZnSe, resolucdo de 16 cm™! e 32 varreduras.

Figura 18 - (a) Espectrometro FT-MIR (Shimadzu, modelo IRPrestige-21, (b) compartimento do
acessorio porta amostra HATR e (c) HATR horizontal (Pike Tecnologies).

Fonte: O autor
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Apos leitura, os espectros foram corrigidos pelo método de baseline aplicado nas
regides de 2570 a 1850 cm ™! e 4000 a 3200 cm ™! (regides sem bandas de absor¢do). Apds
esta correcdo da linha de base, a regiio abaixo de 680 cm™! e acima de 3100 cm™"* foram

deletadas dos espectros por ndo apresentarem bandas de absorgao.

8.5 Construcio dos modelos de calibracdo multivariada

As matrizes de dados X foram construidas utilizando o software MATLAB versao
R2018b, gerando matrizes de dados espectrais de tamanho 25x1326 apos a corregao de
linha de base (baseline), corte da regido de interesse e calculo da média dos espectros
obtidos em quintuplicata. Os métodos de calibracdo multivariada usados foram o MCR-

ALS e o SVR contidos no PLS Toolbox 9.0.

Para constru¢do dos modelos MCR-ALS e SVR, foi retirado do conjunto de
amostras preparadas, 15 amostras para calibragdo e 10 amostras para previsao, totalizando
um conjunto de 25 amostras. Sempre buscando uma uniformidade nas escolhas destas

amostras.

Foram construidos 4 modelos MCR-ALS e 4 modelos SVR, empregando a faixa
espectral compreendida entre 3100 cm ™! e 680 cm ™!, para determinar o teor de biodiesel
metilico de dendé e macauba nas misturas com diesel, bem como modelos para
quantificar a adulteragdo com 6leo de soja residual e com 6leo lubrificante do biodiesel
B14. Os dados foram centrados na média e validado pelo método conhecido por janelas
venezianas (venetian blinds), que seleciona as amostras retiradas em intervalos
constantes, modelos sdo construidos com as amostras restantes e ¢ feita a previsao das

concentragdes das amostras retiradas, sendo calculados os erros para essas previsoes.

9 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apds preparagdo e leituras das amostras, foram obtidos os espectros
caracteristicos de uma mistura de biodiesel/diesel. A Figura 19 mostra os espectros do

diesel juntamente com os espectros de biodiesel de macauba e de dendé dentro da faixa
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de nimero de onda de 3500 a 600 cm !. Fazendo uma analise visual com os trés
combustiveis misturados (diesel, biodiesel metilico de macatba e de dendé€), ¢ possivel
verificar que os espectros apresentam bandas com bastante semelhanga entre si nas
regides de 2952 a 2853 cm ™! e nas regides de 1465 a 1377 cm™!, também pode-se notar a
diferenca do biodiesel para o diesel pela presencga da carbonila com banda proxima a 1746
cm !, Os espectros do diesel apresentam essencialmente absor¢des correspondentes aos
modos vibracionais caracteristicos de alcanos normais com bandas de estiramentos
localizadas em 2952 cm ™', 2921 cm ™! € 2853 cm !, referem-se as bandas de estiramentos
assimétricos do alcano (-CH), ji as bandas de 1465 cm™' e 1377 cm’!, referente a
deformacdo angular (dobramento) simétrico do grupo metileno (-CH>) e assimétrico do
grupo metila (-CH3), respectivamente. A banda na regido de 1135 cm™! tem uma faixa
caracteristica de deformacao axial da ligagdo (C-O), presente apenas nos espectros de

biodiesel. (Holler; Skoog; Crouch, 2009).

Figura 19 - Espectros MIR de diesel puro (azul), biodiesel metilico de macatba (verde) e
biodiesel metilico de dendé (vermelho).
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9.1 Modelo MCR-ALS
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Para a construcdo do modelo de resolucdo variada com Minimos Quadrados
Alternantes, foi utilizado 15 amostra para calibragdo e 10 amostras para previsdo. Deste

conjunto obtidos 125 espectros para cada modelo.

Os espectros de biodiesel apresentam dados ruidosos, o que dificulta a
determinagdo do posto de uma matriz composta por esse tipo de informagdo espectral.
Para obter o posto da matriz e obter os numeros de fatores, foi utilizado a Decomposi¢ao

em Valores Singulares (SVD), para a escolha do nimero de fatores.

As estimativas iniciais dos perfis espectrais foram obtidas por meio do algoritmo
PURE (M¢étodo de Detec¢do da Variavel Pura). Foram aplicadas restrigdes de ndo-

negatividade nas concentragdes dos espectros.

Para o biodiesel de dendé€, a convergéncia para a determinagdo de teor de biodiesel

de dendé e adulteracao com 6leo lubrificante foi alcangada apds trés iteragdes,

Para o biodiesel de macauba a convergéncia para a determinacdo de teor de
biodiesel de macauba convergiu apds 31 interagdo, ja a adulteragdo com 6leo residual foi
alcancada apos trés iteragoes,

Todos os quatros modelos MCR-ALS foram realizados com restricdo de ndo
negatividade para os dois combustiveis simultaneamente (diesel e biodiesel) nas
concentracdes. E um outro modelo construido com duas restri¢des, sendo elas, restricao
de correlagdo para os dois combustiveis simultaneamente (B14, 6leo lubrificante) e

restri¢ao de ndo negatividade nas concentragoes.

9.1.1 Determinacio de teor Biodiesel de dendé em diesel.

Os espectros do infravermelho médio da determinagdo de teor de biodiesel de
dendé (BMD) em diesel, apds corre¢do de linha de base e corte das extremidades estdo
demonstrados na figura 20. As sobreposi¢des do conjunto de amostras, ruido aleatério e
a variacdo da linha de base sdo comuns em medidas baseadas em espectros no
infravermelho médio (MIR). Estes ruidos sdo produzidos por uma combinagao de razoes
técnicas e fisicas relacionadas a instrumentacao e as caracteristicas das amostras.

A correcdes de linha de base foi feita devido as sobreposicdes dos espectros, tendo
a necessidade de alinhé-la para proporcionar espectros mais limpo, o que ¢ essencial para

as analises pois qualquer desvio pode introduzir erros na determinacado de teor.
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Figura 20 -Espectros MIR da determinacdo de teor de biodiesel metilico de dendé com diesel
(BMD), com concentragdes variando de 1,00 a 30,00% (v/v).
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A linearidade do modelo, foi verificada com base no grafico dos valores reais de

concentragdo de biodiesel versus valores previstos pelos modelos. Como pode ser visto

na figura 21. As amostras de calibracdo pontos cinzas (g) e amostras de previsao losango

vermelhos (§), pode-se notar uma distribui¢do proximos da linha de calibragao. indicando

que os dados ajustados pelo modelo estdo em conformidade com o comportamento

esperado de linearidade. Essa conformidade reflete a qualidade do ajuste do modelo aos

dados experimentais.

Figura 21 - Curvas de calibragdo MCR-ALS para: Teor de biodiesel metilico de dendé

(BMD).
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O gréfico de residuos ¢ uma ferramenta fundamental na analise de regressao,
inclusive em modelos de controle de regressdo (MCR). Ele ajuda a avaliar a adequacao

do modelo aos dados, identificando possiveis problemas, como falta de ajuste.

As informagdes do grafico de residuos sdo extraidas analisando-se visualmente os
padrdes e os valores apresentados. Ele oferece uma representagao grafica das diferencas
entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo, permitindo identificar
possiveis problemas no ajuste ou nos dados. Quando os residuos estao proximos de zero,
significa que as diferengas feitas pelo modelo estdo, em média, proximas dos valores
reais. Se os residuos ndo apresentam padrdes e estdo dispersos de forma aproximada em
torno de zero com distribui¢do aleatoria, € um sinal de que o modelo nio esta cometendo
erros sistemdticos. Também estando proximo de zero de forma homogénea e bem

distribuida, indica que nao foi superestimado ou subestimado.

A Figura 22, observa-se os pontos dos residuos distribuidos proximos da linha de
calibracdo, o que indica a auséncia de tendéncias no conjunto de amostras. A distribui¢ao
aleatoria e uniforme dos residuos tanto para o modelo de calibragdo quanto para as
previsdes no grafico de residuos sugere que o modelo é robusto, preciso e capaz de
quantificar bem novos dados. Os pontos cinzas (s) representam amostras de calibragdo e

os losango vermelhos (4) sdo amostras de previsao.

Figura 22 -Gréfico de residuo absoluto para o modelo determinando o teor do biodiesel
metilico de dendé (BMD) nas misturas com diesel.
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A tabela 2, estdo os dados de (RMSEC, RMSEP e R?) Observa-se que o modelo
obteve um bom ajuste. O erro médio quadratico de calibracado (RMSEC) foi de 0,56%,
enquanto o erro médio quadratico de predicio (RMSEP) foi de 0,65%. O valor de
RMSEC ser menor que o de RMSEP indica que o modelo teve um bom desempenho,
conforme as normas ASTM D7371 e NBR 15568. O coeficiente de determinacao (R?) foi

de 0,9970, indicando a alta qualidade do modelo, com boa linearidade e ajuste.

Tabela 2 - Pardmetros dos modelos MCR-ALS, na determinagdo de teor do biodiesel
metilico de dendé (BMD) em diesel.

Parametros BMD (Teor) ‘
R? 0,9970
RMSEC (%) 0,56
RMSEP (%) 0,65

9.1.2 Determinacao de teor Biodiesel de macauba em diesel.

Os espectros no infravermelho médio, utilizados para a determinagao do teor de
biodiesel de macaiiba em diesel, apds corre¢do da linha de base e eliminacdo das
extremidades, estdo apresentados na Figura 23. Podemos notar as sobreposi¢des das
amostras, com o ruido aleatério e uma variacao da linha de base, bem caracteristico em
espectros no infravermelho médio (MIR).

Corrigiu-se a linha de base para remover ou reduzir variagdes irrelevantes nos
dados espectrais que podem interferir na anélise € no desenvolvimento de modelos de
calibracdo. Essas variagdes podem ser causadas por fatores como interferéncias,
espalhamento, e interagdes moleculares.

Os espectros do infravermelho médio para a determinagdo do teor de biodiesel de
macauba em diesel, apos corregdo da linha de base e corte das extremidades, estdo

demonstrados na Figura 23.



59

Figura 23 - Espectros MIR da determinagao de teor de biodiesel metilico de macaiba com diesel
(BMM), com concentragdes variando de 1,00 a 30,00% (v/v).
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Fonte: O autor
A linearidade do modelo, foi verificada com base no grafico dos valores reais de
concentragdo de biodiesel de macauba versus valores previstos pelos modelos. Como
pode ser visto na figura 24. As amostras de calibragdo pontos cinzas (*) e amostras de
previsdo losango azul (4), pode-se notar uma distribuicdo aleatoria ao longo da reta.
indicando que os dados foram bem ajustados e estdio em conformidade com o
comportamento esperado de linearidade, refletindo a qualidade do ajuste do modelo aos

dados experimentais.

Figura 24 - Curvas de calibragdo MCR-ALS para: (a) Teor de biodiesel metilico de macauba
(BMM).
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A Figura 25, Mostra um grafico de residuo distribuidos de uma forma aleatoria,
indicando a auséncia de tendéncias no conjunto de amostras. Tanto o modelo de
calibragdo quanto a previsdo foram apresentados bem distribuidos ao longo da reta. Os
pontos cinzas () representam amostras de calibragdo e os losango azul (¢) sdo amostras

de previsao.

Figura 25 - Grafico de residuo para o modelo determinando o teor do biodiesel metilico de
macaiuba (BMM) nas misturas com diesel.
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A tabela 3, estdio os dados de (RMSEC, RMSEP e R?) Observa-se que, o modelo
obteve um bom ajuste. O (RMSEC), ficou em 0,32, enquanto (RMSEP) obteve o valor
de 0,46. Estes resultados, indicam que o modelo teve um bom desempenho, sendo
confirmado pelo coeficiente de determinagio (R?), que obteve o valor de 0,9997,

confirmando uma boa linearidade e um modelo bem ajustado.

Tabela 3 - Parametros dos modelos MCR-ALS, na determinacdo de teor do biodiesel metilico de
macatba em diesel.

Parametros BMM (Teor)

R? 0,9997
RMSEC (%) 0,32
RMSEP (%) 0,46
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9.1.3 Determinacao de adulteracido do biodiesel de dendé (B14) com dleo

lubrificante.

Os espectros no infravermelho médio, utilizados para determinar a adulteragdo do
biodiesel de dendé com oleo lubrificante, apds corre¢ao da linha de base e eliminagdo das

extremidades, estdo apresentados na Figura 26.

Figura 26 - Espectros MIR das misturas de biodiesel metilico de dendé (BMD) adulterado com
oleo lubrificante.
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A linearidade do modelo, foi verificada com base no grafico dos valores reais de
concentracdo de biodiesel de dendé adulterado com o6leo lubrificante versus valores
previstos pelos modelos. Como pode ser visto na figura 27. As amostras de calibracao
pontos cinzas (¢) e amostras de previsdo losango vermelho (¢), estdo distribuido de

maneira uniforme em toda reta. indicando que os dados foram bem ajustados.
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Figura 27 - Curvas de calibragido MCR-ALS para determinacdo de adulteracdo de biodiesel
metilico de dendé (BMD), com 6leo lubrificante.
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Neste caso, sugiro uma explicagcdo mais detalhada: A Figura 28 mostra um grafico de
residuos distribuidos de forma uniforme, indicando a auséncia de tendéncias sistematicas
nos dados. Isso sugere que o modelo ndo apresenta erros sistematicos, como viés ou

variagdo irregular, e que os residuos seguem uma distribui¢do aleatoria.

A Figura 28, Mostra um grafico de residuo distribuidos de uma forma aleatoria,
indicando a auséncia de tendéncias sistematica nos dados. Isso sugere que o modelo ndo
apresenta erros sistematicos, como viés ou variagdo irregular, e que os residuos seguem
uma distribuicao aleatoria, sem mostrar padrdes ou tendéncias significativas. Os pontos
cinzas (¢) representam amostras de calibragdo e os losango vermelho ( ¢) sdo amostras de

previsao.
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Figura 28 - Grafico de residuo para o modelo na determinacao de adulteragdo de biodiesel
metilico (BMD) de dendé com 6leo lubrificante.
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A Tabela 4 apresenta os dados referentes ao RMSEC, RMSEP e R2 Observa-se que o
modelo obteve um bom ajuste, com o RMSEC sendo de 0,65% e o RMSEP de 0,81%.
Esses resultados indicam um desempenho superior do modelo, o que ¢ confirmado pelo
coeficiente de determinagdo (R?), que alcancou o valor de 0,9998, evidenciando uma

excelente linearidade.

Tabela 4 - Parametros dos modelos MCR-ALS, na determina¢do de adulteragdo de biodiesel
metilico de dendé com 6leo lubrificante.

Parametros BMM (Teor) ‘
R? 0,9998
RMSEC (%) 0,65
RMSEP (%) 0,81

9.1.4 Determinacio de adulteragao do biodiesel metilico de macauba (B14) com 6leo
residual.

Os espectros no infravermelho médio, utilizados para determinar a adulteracdo do
biodiesel de dendé com oOleo lubrificante, apds corre¢do da linha de base e eliminagdo das

extremidades, estdo apresentados na Figura 29.
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Figura 29 - Espectros MIR das misturas de biodiesel metilico de macatiba (BMM) adulterado
com Oleo residual.
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A linearidade do modelo, foi verificada com base no grafico dos valores reais de
concentracdo de biodiesel de macatba adulterado com o6leo residual versus valores
previstos pelos modelos. Como pode ser visto na figura 30. As amostras de calibracdo
pontos cinza (0) e amostras de previsao losango vermelho @), estdo distribuido de maneira

aleatoria em toda reta. indicando que os dados foram bem ajustados.

Figura 30 - Curvas de calibragio MCR-ALS para determinacdo de adulteracdo de biodiesel
metilico de macauba com o6leo residual.
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Fonte: O autor

A figura 31, Mostra um grafico de residuo distribuidos de uma forma uniforme,
indicando a auséncia de tendéncias no conjunto de amostras. Tanto o modelo de
calibracdo uma amostra em destacadas apresentou um erro superior a 1%, contudo os
valores de RMSEC e RMSEP, ficaram dentro do esperado pela norma. A previsdo foi
apresentada bem distribuida ao longo da reta. Os pontos cinza () representam amostras

de calibragdo e os losango vermelho ( ) sdo amostras de previsdo.

Figura 31- Grafico de residuo para o modelo na determinagdo de adulteracio de biodiesel
metilico de macauba (BMM) com o6leo residual.
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A Tabela 5 apresenta os dados referentes ao RMSEC, RMSEP e R2. Observa-se
que o modelo obteve um bom ajuste, com o0 RMSEC sendo de 0,34% e o RMSEP de

0,52%. Esses resultados indicam um desempenho superior do modelo, o que ¢ confirmado
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pelo coeficiente de determinagdo (R?), que obteve o valor de 0,9998, demonstrando uma

boa linearidade.

Tabela 5- Parametros dos modelos MCR-ALS, na determina¢do de adulteracdo do biodiesel
metilico de macauba (BMM), adulterada com oleo residual.

Parametros BMM (Teor) ‘
R? 0,9998
RMSEC (%) 0,34
RMSEP (%) 0,52

9.2 Modelos de Regressao Vetorial de Suporte (SVR)

9.2.1 Determinacio de teor Biodiesel de dendé em diesel.

Para a construcdo do modelo de Regressio Vetorial de Suporte (SVR), foi
utilizado 15 amostra para calibragdo e 10 amostras para previsdo. Deste conjunto obtidos

125 espectros para cada modelo.

Na construgdo do modelo SVR a matriz de espectros e o vetor contendo a
propriedade de interesse foram padronizados no intervalo entre 0 e 1. A funcao kernel
RBF foi utilizada para mapeamento dos dados em alta dimensdo. foi utilizado como pré-
processamento o0 mean-center na matriz espectral X e no vetor de concentragdo y; e (leave
one out), como método de validagao cruzada. Foi utilizado para verificar a precisdo e a
eficacia do algoritmo criado, o Erro Quadratico Médio de Calibragdo (RMSEC), Erro
Quadratico Médio de Previsao (RMSEP), Erro Quadratico Médio de Validagao Cruzada
(RMSECV) e Coeficiente de Determinagio (R?).

A linearidade do modelo, foi verificada com base no grafico dos valores reais de
concentracdo de biodiesel versus valores previstos pelos modelos. Como pode ser visto
na figura 32. As amostras de calibracdo pontos cinzas (¢?) e amostras de previsao losango
vermelhos (#), pode-se notar uma distribuigdo uniforme ao longo da reta. indicando que
os dados ajustados pelo modelo estdo em conformidade com o comportamento esperado
de linearidade. Essa conformidade reflete a qualidade do ajuste do modelo aos dados

experimentais.
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Figura 32- Curvas de calibracdo SVR em determinacdo de teor de biodiesel metilico de dendé
(BMD) em diesel.
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O grafico de residuo mostrado na figura 33, mostram a diferenga entre os valores
preditos pelo modelo e os valores reais do conjunto de dados, ajudando a identificar
possiveis padrdes ou desvios que o modelo possa estar ignorando. Neste modelo, observa-
se uma distribui¢do aleatéria em torno do zero, indicando que o modelo ndo esta
tendencioso. As dispersdes dotas ficaram abaixo de 1,00%, confirmando a qualidade do

modelo construido.

Figura 33 - Grafico de residuo SVR, na determinagdo de teor de biodiesel metilico de

dendé (BMD) em diesel.
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A Tabela 6, apresenta os dados referentes ao RMSEC, RMSEP, RMSECYV e R2. Observa-
se que o modelo obteve um bom ajuste, com o erro médio de calibragdo foi de 0,11, o
erro médio de previsdo no valor de 0,15 e o erro de validacdo cruzada foi de 0,31
demonstrando que ndo houve inconsisténcia nos resultados. O valor do coeficiente de
determinagao ficou em 0,9998, bem proximo de 1, evidenciando uma boa linearidade.

Tabela 6- Parametros dos modelos SVR, na determina¢do de teor de Biodiesel de dendé em
diesel.

Parametros BMD (Teor) ‘
R? 0,9998
RMSEC (%) 0,11
RMSEP (%) 0,15
RMSECYV (%) 0,31

9.2.2 Determinacio de teor Biodiesel de Macauba em Diesel

A andlise de teor do biodiesel de macaiba possui os mesmos procedimentos
aplicados ao biodiesel de dendé. Como pode ser visto na figura 34, as amostras de
calibragdo pontos cinzas (¢) e amostras de previsdo losango vermelhos (), O valores estdo
distribuidos de uma forma uniforme ao longo da reta. indicando que os dados ajustados
pelo modelo estdo em conformidade com o comportamento esperado de linearidade. Essa

conformidade reflete a qualidade do ajuste do modelo aos dados experimentais.

Figura 34 - Curvas de calibragdo SVR em determinacéo de teor de Biodiesel metilico de macautba
(BMM) em diesel.
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Fonte: O autor
O grafico de residuos apresentado na Figura 35, observe-se uma distribuig¢ao dos
residuos em torno de zero, o que indica a auséncia de tendencias além disso, as dispersoes

observadas ficaram menores que 1,00%, refor¢ando a qualidade do modelo desenvolvido.

Figura 35 - Grafico de residuo SVR, na determinagdo de teor de biodiesel metilico de macauba
(BMM) em diesel.
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A Tabela 7 apresenta os dados referentes ao RMSEC, RMSEP, RMSECV e R2.
Observa-se que o modelo obteve um bom ajuste, com o erro médio de calibragdo de 0,16,
o erro médio de previsao no valor de 0,24 e o erro de validacao cruzada foi de 0,22
demonstrando que nao houve inconsisténcia nos resultados. O valor do coeficiente de

determinagdo ficou em 0,9994, bem proximo de 1, evidenciando uma boa linearidade.

Tabela 7 - Parametros dos modelos SVR, na determinacdo de teor de Biodiesel metilico de
macatba (BMM) em diesel.

Parametros BMD (Teor) ‘
R? 0,9994
RMSEC (%) 0,16
RMSEP (%) 0,24

RMSECY (%) 0,22
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9.2.3 Determinacao de adulteracdo do biodiesel de dendé (B14) com dleo

lubrificante.

O grafico de linearidade da adulteragdo do biodiesel, demonstrou um bom
comportamento, com todos os pontos distribuidos de forma uniforme em toda a reta,
como pode ser visto na figura 36, as amostras de calibragao pontos cinzas (y) € amostras
de previsdo losango vermelhos (¢), os resultados de RMSEC e RMSEP estio em
conformidade com a linearidade da curva de calibragao refletindo a qualidade do ajuste

do modelo aos dados experimentais.

Figura 36 - Curvas de calibragdo SVR na determinacao de adulteracdo de biodiesel metilico de
dendé (BMD) com 6leo lubrificante.

30,00 T T T T T 7]

® Calibracao
¢ Teste

25,00

20,00

15,00

10,00

Concentragao prevista (% v/v)

5,00 -

0.00 | 1 1 1 1 1
0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 25,00 30,00

Concentragdo real (% v/v)
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O grafico de residuos apresentado na Figura 37, observe-se uma distribui¢ao dos
residuos em torno de zero, o que indica a auséncia de tendencias obteve pontos
distribuidos de forma aleatoria ao longo da reta, com excecdo da amostra destacada com
uma seta, pois teve erro superior a 1%, contudo os erros de valida¢do cruzada ficaram
baixo, demonstrando que esta amostra nao influenciou para um resultado negativo. Os
outros pontos ficaram todos abaixo de 1, confirmando a qualidade do modelo SVR

desenvolvido.
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Figura 37- Grafico de residuo SVR, da adultera¢do do B14 (Diesel/Biodiesel de dendé), com

oleo lubrificante.
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A Tabela 8, apresenta os dados referentes ao RMSEC, RMSEP, RMSECV ¢ R2.

Observa-se que o modelo obteve um bom ajuste, com o erro médio de calibragao de 0,12,

o erro médio de previsdo no valor de 0,58 e o erro médio de validacdo cruzada foi de 0,

demonstrando que ndo houve inconsisténcia nos resultados entre os graficos

29
de

linearidade e de residuos. O valor do coeficiente de determinacgao ficou em 0,9965, bem

proximo de 1.

Tabela 8 - Parametros dos modelos SVR na adulteracdo do B14 (Biodiesel de dendé/ Diesel),

com Oleo lubrificante.

BMD
Parametros
Adulterado 6leo de soja residual
R? 0,9965
RMSEC (%) 0,12
RMSEP (%) 0,58
RMSECYV (%) 0,29
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9.2.4 Determinacio de adulteracido do biodiesel metilico de macauba (B14) com dleo

residual.

O grafico de linearidade da adulteragdo do biodiesel, demonstrou um bom
comportamento, com todos os pontos distribuidos de forma aleatéria em toda a reta, como
pode ser visto na figura 38, as amostras de calibracdo pontos cinzas (¢) ¢ amostras de
previsio losango vermelhos (¢), os resultados de RMSEC e RMSEP estio em
conformidade com a linearidade da curva de calibragao refletindo a qualidade do ajuste

do modelo aos dados experimentais.

Figura 38 - Curvas de calibracdo SVR, da adulteragdo do B14 (Diesel/Biodiesel de macauba),
com o6leo de soja residual.
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O grafico de residuo do B14 adulterado com 6leo de soja residual conforme pode
ser visto na figura 39, tiveram uma dispersdo maior, contudo o valor do RMSECV foi
menor que 1, e os resultados do RMSEC e RMSEP, demonstram a qualidade do modelo
SVR. Podemos observar que ndo tem padrdo de tendencia, justificando os bons resultados

de calibragdo e previsao.
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Figura 39 - Grafico de residuo SVR, da adulteracdo do B14 (Diesel/Biodiesel de dend€), com

6leo de soja residual.
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A Tabela 9, apresenta os dados relacionados ao RMSEC, RMSEP, RMSECYV e

R2. Os resultados indicam que o modelo teve um bom ajuste, com erro médio de

calibracdo (RMSEC) de 0,20, erro médio de previsao (RMSEP) de 0,28 e erro médio de

validagdo cruzada (RMSECV) de 0,29. Esses valores demonstram a consisténcia entre os

graficos de linearidade e de residuos. Além disso, o coeficiente de determinagdo (R?) foi

de 0,9994, demonstrando a qualidade do modelo.

Tabela 9 - Pardmetros dos modelos SVR na adulteragdo do B14 (Biodiesel de macauba/ Diesel),
com o6leo lubrificante.

BMM
Parametros

Adulterado 6leo de soja residual

RZ

RMSEC (%)

RMSEP (%)

RMSECV (%)

0,9994
0,20
0,28
0,29

Na literatura a identificagdo de teor de biodiesel e bioquerosene utilizando a

espectroscopia na regido do infravermelho associada a andlises dos componentes
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principais e a regressao por minimos quadrados parciais, tem demonstrado resultados

promissores.

Em 2017, Veronica de Lima utilizou o MCR-ALS para quantificar o processo de
producdo de biodiesel em um estudo de cinética numa reacao de transesterifica¢ao, dentre
as amostras de estudos estdo as com a identificacao de 107 ¢ 207. Para a amostra 107, os
resultados obtidos foram um Erro Quadratico Médio de Calibracdo (RMSEC) de 4,10%
e um Erro Quadratico Médio de Previsao (RMSEP) de 4,95%. J4 para a amostra 207, os
valores encontrados foram um RMSEC de 4,74% ¢ RMSEP de 4,41%. Em 2021,

Maria Teresa Carvalho também utilizou o MCR-ALS, para identificar o teor de
bioquerosene de macatiiba em querosene de aviacdo, tendo como resultado um RMSEC

de 1,85% ¢ RMSEP de 2,39%.

Neste trabalho, os resultados na determinacdo do teor de biodiesel metilico de
dendé em misturas com diesel, utilizando MCR-ALS, apresentou resultados de RMSEC
de 0,52% e RMSEP de 0,65%. Na determinagdo do teor de
biodiesel metilico de macaiba em diesel utilizando obteve resultados de

RMSEC de 0,32% e RMSEP de 0,46%. Ambos os resultados foram promissores.

Ao comparar os resultados obtidos por Verdnica de Lima em 2017 e Maria Teresa
Carvalho em 2021 com os meus, observou-se que os valores de RMSEC ¢ RMSEP
apresentados nesta pesquisa foram significativamente menores confirmando a qualidade
dos modelos. Apesar da metodologia da pesquisa ser diferente, contudo, a identificagdo
de teor de biodiesel ou bioquerosene utilizando o método MCR-ALS, foram iguais sendo

possivel fazer estas comparagdes.
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10 CONCLUSAO

Conclui-se que o projeto alcancou seu objetivo ao desenvolver métodos
analiticos eficazes para determinar o teor de biodiesel metilico de dendé e macatba em
misturas com diesel, além de identificar possiveis adulteracdes com 6leo de soja residual
(fritura) e oleo lubrificante automotivo. A abordagem adotada, que combina a técnica de
Espectroscopia no Infravermelho Médio com Calibragcdo Multivariada por MCR-ALS e
SVR, mostrou-se promissora para atender as demandas de precisdo e confiabilidade nas

analises realizadas.

Todas as etapas do estudo propostas foram realizadas com sucesso, abrangendo a
produgdo de biodiesel no laboratdrio, a preparacdo de amostras de misturas de biodiesel
metilico de dendé€ e macatiba com diesel, em concentragdes de 1,00 a 30,00% (v/v) para
determinagdo de teor, bem como adulteragdes com O6leo de soja residual e dleo
lubrificante automotivo usado. Os espectros MIR obtidos foram utilizados para a
constru¢ao de modelos de calibragdo multivariada MCR-ALS e SVR, capazes de prever
o teor de biodiesel e identificar possiveis adultera¢des nas misturas com diesel B14. Por
fim, todos os modelos propostos foram validados conforme as normas ASTM E1655 e
ABNT NBR 15568, a validagao dos modelos demonstrou sua eficiéncia e confiabilidade,

evidenciando seu potencial para aplicacdes analiticas precisas e robustas.
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